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基于 PCA 的关键帧相似度核聚类检索算法 
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摘  要：针对基于内容的视频检索领域中，关键帧特征矩阵维度不同时的相似度计算问
题，提出一种基于主成分分析的关键帧相似度核聚类检索算法。首先，针对任意具有不
同数量关键帧的视频片段，提取特征向量并构造不同维度的特征矩阵。其次，基于 PCA
计算对特征矩阵进行 SVD 计算降维矩阵后，结合矩阵运算方法及核方法设计出一种视频
关键帧相似度核聚类检索算法，并给出其加权改进形式。最后，通过测试视频标准库和
人工视频片段的实验表明，该算法能更好地提视频高视频检索的效率。 
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PKFSKC：PCA Based Key Frame Similarity Kernel Clustering Algorithm 
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(a. Arts College; b. Software School, Xiamen University, Xiamen 361005, China) 
Abstract: In the content-based video retrieval research, a PCA based key frame similarity kernel clustering 
algorithm is proposed to calculate the similarity of the feature matrix of video key frame with different 
dimensions. Firstly, feature vectors and structure feature matrices with different dimensions of any different 
video clip key frame are extracted. Secondly, the dimension reduction matrix with SVD method based on PCA 
algorithm is calculated, the key frame similarity kernel clustering algorithm is proposed with the matrix 
calculation method and the kernel method, and its improved weighted representation is proposed as well. 
Finally, the simulation experiments on the standard test video database and artificial video clip database show 
that the algorithm can improve the efficiency of video retrieval. 
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1 引  言 
随着科技的不断发展，数字视频作为目前信息
量最为全面的信息媒介，伴随着互联网的不断发展，
已经深入社会每个角落。在这样的大背景下，人们
对数据检索方法也提出了新的要求，故此，基于内
容的视频检索作为顺应社会发展的新技术出现了。 
在视频检索技术领域中，对关键帧的提取、对
比和检索是1个常用而有效的方法，众多文献[1-5]都
是利用并提取关键帧从而简化视频相似度对比的运
算量，但这些文献算法实现的前提是必须满足所对
比视频的关键帧特征矩阵维度相等的这个先决条
件，显然，由于视频格式、拍摄设备、视频大小等
因素存在，此先决条件在实际应用中并不确定，所
以如何计算2个不同维度关键帧特征矩阵的相似度，
成为亟待解决的问题。 
本文从这个问题出发，设计了1种基于主成分
分析的视频关键帧相似度核聚类检索算法，用以解
决不同维度关键帧特征矩阵相似度的计算问题，基
于相似度完成此类基于内容的视频检索。 
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2 流程描述 
基于 PCA 的关键帧相似度核聚类检索分析流
程，如图 1 所示。 
 
图 1 基于 PCA 的关键帧相似度核聚类检索分析流程 
Fig. 1 Analytical process of a PCA based key frame 
similarity kernel clustering algorithm 
该流程由输入端开始，主要功能是视频样本以
及视频库；流程第二步是对样本和视频库的初步处
理，对其提取特征向量；流程第三步在第二步的基
础上，根据提取的特征向量构造对应的特征矩阵，
为接下去的研究提供数据基础；第四步基于 PCA 采
用 SVD 方法计算降维矩阵；第五步是算法的核心
部分，利用核函数对特征矩阵进行处理及运算，并
进行凝聚聚类；第六步是流程的结束，功能是输出
分类结果。 
3 特征提取 
在上文所述流程的 6 个步骤中，特征向量的提
取是其中最基础的部分，直接决定了算法的有效性
与准确性。基于目前较为成熟的特征向量提取算法，
本文根据算法的需求，采取了混合全局和局部两种
方式的镜头关键帧特征提取方法： 
人眼对颜色非常敏感，因此颜色是图像最重要
也是最具代表的特征，也是最为底层的视觉特征，
我们在特征向量的提取工作中，着重从此着手。同
时，经过近些年的发展，视频关键帧特征向量提取
算法也已经非常成熟[6]，常用的方法有 RGB，颜色
直方图,累计直方图，全局特征提取，局部特征提取，
Tamura 纹理特征，灰度共生矩阵[7]，小波变换和自
回归纹理模型[8]，Color Moment，Color Coherence 
Vector 等算法。这些特征向量提取算法各有利弊，
例如全局特征提取算法关心的是两幅图像总体的颜
色差异，而没有考虑颜色分布性这一重要环节，导
致两幅完全不同的图像可能计算出的相似度很高；
局部特征提取算法往往准确度偏低，当图像旋转时
该算法无法正确反映前后两幅图像的关系。此外像
RGB，Color Moment，Color Coherence Vector（包
括 Global Color Histogram）等算法计算较复杂，耗
时严重，不适于大型视频数据库的检索。因此本文
提出混合全局和局部两种方式的镜头关键帧特征提
取方法。 
3.1 颜色特征向量提取 
选取具有视觉一致性的 HSV 颜色空间，其 3
个分量对应于人眼视觉特征，分量间相互独立。 
HSV 颜色空间，如图 2 所示。 
 
图 2 HSV 颜色空间 
Fig. 2 HSV color space 
根据 HSV 空间的特性，在降低颜色直方图的
维数并保留足够颜色信息的前提下，对 HSV 空间
进行非等间隔量化得到 72 种代表颜色。 
其中，  0,360h ，  0,1s ，  0,1v 。HSV
量化公式如式(1)所示： 
0 if [0,20] [316,360]
1 if [21,40]
2 if [41,75]
3 if [76,155]
4 if [156,190]
5 if [191,270]
6 if [271,295]
7 if [296,315]
0 if [0,0.2]
1 if [0.2,0.7]
2 if [0.7,1]
0 if [0,0.2]
1 if [0.2,0.
h
h
h
h
H
h
h
h
h
s
S s
s
v
V v
         
  

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 
(1) 
将 HSV 空间的像素量化到[0-71]，按照 H8 份、
S3 份、V3 份的量化级[9]，则关键帧可转为 72 维数
据阵，并可采用相关算法进行向量合一[10]，即得到
该图像的颜色特征： 
9 3l H S V               (2) 
则可定义第 k 帧图像的 HSV 颜色直方图向量
分量为 
[ , ] [0,71]kl l k i i          (3) 
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3.2 运动特征向量提取 
在颜色特征提取的基础上，提出混合全局和局
部两种方式的视频关键帧特征提取方法。全局和局
部两种特征提取算法的示意图，如图 3 所示。 
 
图 3 运动特征提取区域 
Fig. 3 Motion feature extraction regions 
图中， 1N 、 2N 、 1C 、 2C 为常值，目的是用来
划分关键帧特征区域的大小。图 3 的上半部分为全
局运动特征提取区域，下半部分为局部运动特征提
取区域。 
全局运动特征提取：采用 Lucas Kanade＆ 光流算
法，视频第 k 帧的全局运动特征为 
 
1 2
0 0
1 2
( , )
N N
i j
gd i j
Gd k
N N
  

          (4) 
式中，  ,gd i j 为像素点  ,i j 处的光流。则第 k、
k+1 帧之间的全局运动特征距离为 
     , 1 1GD k k Gd k Gd k         (5) 
局部运动特征提取：由于颜色直方图算法简单，
并且更加符合人视觉特性，故可以较为便捷有效地
得到图像的局部运动特征。引用公式(3)后第 k 帧和
k+1 帧之间的局部运动距离可定义为 
 
 71 2
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 (6) 
令 R1为两关键帧距离平均值；R2为两关键帧之
间局部运动的变化幅度；S1 为两关键帧之间全局运
动特征距离平均值；S2 为两关键帧全局运动波动情
况。定义： 
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3.3 特征向量构造 
在获得局部和全局运动特征后，根据公式(7)之
定义，可构造特征向量为 
 1 2 1 2[ ] , , ,x i R R S S            (8) 
3.4 特征矩阵构造 
假设一段输入或者数据库中视频可以分割为 N
个不同的视频片段 1 2, , , NC C C 。 in 为第 i 个待检索
视频提取的关键帧数量， 1,2, ,i N  。为能够更加
简洁便于计算，使用关键帧表达待检索视频的含义， 
可将其定义成特征矩阵形式：     1 , , ii ii nKeys K K 
为待检索视频 i 所提取的关键帧，对于提取的关键
帧  ijK 提取 m 维的特征向量，即： 
         
,1 ,2 ,: , , ,
1, ,
i i i i i
j j j j j m
i
K X X X X
j n
     


       (9) 
对该特征向量取转置操作，组成待检索视频 i
的特征矩阵： 
     
     
     
     
1,1 2,1 ,1
T T 1,2 2,2 ,2
1
1, 2, ,
, ,
i
i
i
i
i i i
n
i i i
i i i n
n
i i i
m m n m
X X X
X X X
X X X
X X X
             


   

(10) 
3.5 PCA 改进特征矩阵 
首先计算协方差矩阵： 
T
1
1 m
ii
cov X X
n 
            (11) 
采用 SVD 方法计算降维矩阵：由公式(11)定义
矩阵 1 2[ , , , ]inU u u u  是 1 个 i in n 的矩阵， iu 是
协方差矩阵的特征向量，其中， 1,2, ii n  且按照
特征大小降序排列，一般保留总体特征的 95 %，可
定义公式(12)： 
1 2[ , , , , , ]ik nU u u u u          (12) 
式中， ik n ，需求解满足 1 2[ , , , ]k kU u u u  所包
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含的特征符合总体特征的 95 %，求解如下。 
,
1
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
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

           (13) 
求解得到合适的参数 k 后，得降维矩阵： 
1 2[ , , , ]k kU u u u             (14) 
根据上式计算 PCA 改进特征矩阵： 
( ) ( ) ( )
1,1 2,1 ,1
( ) ( ) ( )
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( ) ( ) ( )
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
   
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  (15) 
得到，S 为m k ，与维度 in 无关。 
可见，利用引入 PCA 算法，可将特征矩阵的维
度从 in 变换到 k，且保留了 95 %的主要特征，较好
地优化了输入空间的数据。 
4 PKFSKC 算法 
4.1 相似度核 
在机器学习领域，不同形式的核函数提供了特
征矩阵之间的相似性度量[11]。几种常用的核函数列
举如下。 
线性核： T( , )k u v u v                  (16) 
多项式核： ( , ) ( , )dk u v u v c          (17) 
Sigmoid 核： ( , ) tanh( , )k u v u v c     (18) 
Radial basis function： 
2( , ) exp( )k u v u v                    (19) 
定义在集合 X 上的核函数 k， :k X X R  ，
其中， ,x x X ，利用核函数 ( , ) ( ), ( ')k x x x x   
可以进行 ,x x的相似性度量。 
根据上文构造特征矩阵的定义，对待检索视频
建立特征矩阵，即： 
( ) ( ) ( ) ( )
1 2
( ) ( ) ( )
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( ) ( ) ( )
1, 2, ,
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   

          (20) 
矩阵大小为 im n ， in 为待检索视频的帧数。
同时，视频库聚类分类特征矩阵 B 大小为 jm n ，
即： 
( ) ( ) ( ) ( )
1 2
( ) ( ) ( )
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式中， jn 为待检测视频所含的帧数。同时对视频库 
聚类分类特征矩阵进行 PCA 优化，利用公式(15)得
到优化矩阵 S： 
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      (22) 
采用线性核函数 T( , )k u v u v  ，根据上文定义
为 ( , ') , 'k x x x x ，根据公式(22)利用 S 作为优化
的输入矩阵，相似度核可以定义为： 
T
T
0 1
( , ) ( ), ( )
( )
( )
max
i
i
n
i i jj k n i
k A B A B
Trace A B
Trace A S
A S    
   
 
 
   
            (23) 
公式(23)得出的相似度核，可以量化解决待检
索视频与视频库之间的相似度计算问题。为了进一
步检索的精度，我们为关键的特征进引入权重系数。 
通过分析视频检索中各帧对于检索重要性的
贡献度可以发现，位于视频边界的关键帧比位于视
频中间部分的关键帧更加重要。对此我们进一步加
权改进，引入权重系数  ，则公式(23)的计算方法
可改进为 
0 1
( , ) max
i
i
n
i i i jj k n i
k A B A B    
           (24) 
式中，加权系数 采用线性的方式来体现边界关键
帧对于检索的重要性。 
若待检索的视频关键帧数 in 为奇数，则： 
1 2( 1) / ( 1),0 ( 1) / 2
2 1 / ( 1),otherwise
i i
i
i i
i n i n
i n n
            (25) 
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若待检索的视频关键帧数 in 为偶数，则： 
( 2 ) / ( 2),0 / 2
2( 2) / ( 2) 1,otherwise
i i i
i
i
n i n i n
i n
               (26) 
4.2 对象聚类 
通过分析 K-means 算法、ISODATA 算法、GLA
算法、SOM 算法、层次聚类算法等主流聚类算法[12]，
本文从实现难度、聚类精度与聚类时间综合考量，
采用层次聚类中自下而上的凝聚算法，用以进行相
似度核的可行性研究。具体方式是：首先将视频数
据集的每个视频对象都看作 1 类，然后计算相互之
间的相似度，合并最相似的 2 个视频数据，之后循
环，直到满足聚类要求。 
4.3 算法描述 
PKFSKC 算法描述，如图 4 所示。 
 
图 4 PKFSKC 算法步骤图 
Fig. 4 Steps of PKFSKC algorithm 
Step1 输入待检索的视频样本； 
Step2 提取颜色特征向量； 
Step3 提取运动特征向量； 
Step4 构造特征向量； 
Step5 构造并 PCA 处理特征矩阵； 
Step6 按照步骤一到步骤五的方式处理视频库
并提取特征矩阵； 
Step7 按照公式（24）计算相似度； 
Step8 按照凝聚聚类算法对特征矩阵根据相似
度进行层次聚类； 
Step9 根据步骤七的计算结果，标记并合并相
似度最高的类别，并更新聚类特征矩阵； 
Step10 如果聚类满足要求，则转 Step11，否则
转 Step9； 
Step11 选择相似度最高的视频库，作为匹配结
果，并按相似度排序列举相似优先视频库。 
5 仿真与分析 
在计算机视觉领域 [13-15]，LK(Lucas&Kanade)
光流算法是经典的基于两帧差分光流估计算法[16]。
而支持向量机(SVM)是机器学习领域的 1 种经典算
法，它在解决小样本、非线性及高维模式识别中表
现出许多特有的优势，在计算机视觉中也得到广泛
的应用[17]。本文提出的 PKFSKC 算法在特征提取阶
段引用并改进了 LK 光流算法，同时在检索算法中
采用了机器学习领域的核方法。所以在仿真与分析
阶段，本文选择经典的 LK 光流算法和支持向量机
(SVM)算法作为比较对象。 
查全率和查准率是信息检索中互为补充的评
价标准，被广泛使用在基于内容的视频检索研究中。
查全率反应系统检索相关视频能力，查准率反映系
统检索精确性和屏蔽无关视频能力。只有在查全率
和查准率两方面的均衡优势才能反映出算法性能。 
所以，本文首先进行视频标准库的性能测试，
针对 PKFSKC 算法、LK 光流算法和支持向量机
(SVM)算法，采用查全率和查准率两项指标进行仿
真实验，并根据数据进行对比分析。其次，进行人
工视频测试，目的是对 PKFSKC 算法本身的检索准
确性和有效性进行针对性测试。 
5.1 视频标准库性能测试 
本文采用 NIST 提供的 TRECVID 标准视频库
进行测试[18]，通过仿真对比 PKFSKC 算法，LK 光 
流算法及经典 SVM 算法在查全率 rP 和查准率 pP
上的表现并以柱状图分析，分别如图 5 和图 6 所示。 
 
图 5 查全率柱状图 
Fig. 5 Bar graph of the recall ratio 
 
图 6 查准率柱状图 
Fig. 6 Bar graph of the precision ratio 
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待检索视频在视频标准数据库的检索性能表， 见表 1。 
表 1 待检索视频在视频标准数据库检索性能表 
Tab. 1 Retrieval performance in TRECVID 
序号 视频类型 算法 视频数 查全率 Pr(%) 查准率 Pp(%) 
1 房屋建筑 
PKFSKC 
21 
79.4 89.6 
LK 光流 78.2 88.6 
SVM 75.3 80.7 
2 草地 
PKFSKC 
15 
90.6 96.3 
LK 光流 88.4 93.8 
SVM 89.2 90.9 
3 山峰 
PKFSKC 
32 
82.1 91.3 
LK 光流 81.1 89.5 
SVM 79.6 86.9 
4 交通工具 
PKFSKC 
18 
89.6 83.6 
LK 光流 87.4 80.0 
SVM 88.3 80.9 
5 演讲 
PKFSKC 
27 
69.2 73.4 
LK 光流 66.3 69.8 
SVM 68.5 70.6 
6 桌球比赛 
PKFSKC 
23 
87.5 85.5 
LK 光流 86.1 83.9 
SVM 85.1 82.9 
从图 5 和图 6 及表 1 数据可以看出，在 TREC 
VID 标准视频库上的仿真测试中，3 算法进行 6 类
检索，从查准率和查准率两方面分析，结果表明： 
查全率：各算法在第 2、4、6 分类视频集上的整体
检索表现最优，在第 5 分类视频集的表现最差。对
比分析数据可得，PKFSKC 算法的检索效果优于经
典 LK 光流算法及经典 SVM 算法。 
查准率：PKFSKC 算法在所测试的六类检索中，
均有较为优秀的表现；LK 光流算法与 SVM 算法互
有优劣；总体而言，PKFSKC 算法在视频检索的查 
准率上具有一定优势。 
5.2 人工视频测试 
本文根据 HBO 电视剧《The Pacific》和 National 
Geographic 纪录片《MEGASTRUCTURES:Hawaii 
Superferry》部分镜头作为视频素材，合成为 1 段混
合视频进行算法性能测试。该混合视频由《The 
Pacific》提供前 2 个视频片段(a)片段 1 和(b)片段 2，
《MEGASTRUCTURES:Hawaii Superferry》提供后
2 个视频片段(c)片段 3 和(d)片段 4，如图 7 所示。 
   
（a）片段 1 
（a）Clip 1 
  
（b）片段 2 
（b）Clip 2 
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（c）片段 3 
（c）Clip 3 
    
    
（d）片段 4 
（d）Clip 4 
图 7 人工混合视频片段 
Fig. 7 Clips of the synthetic video 
测试方案为：根据相似性已知的视频片段，利
用 PKFSKC 算法对各视频片段间进行相似度对比，
验证相似度结果是否符合已知相似性。 
经过仿真测试，得到测试数据汇总，见表 2。 
表 2 人工混合视频片段的相似度 
Tab. 2 Similarity of the synthetic video 
序号 视频对象 相似度 已知相似性 验证结果
1 片段 1 片段 2 0.865 7 较相似 正确 
2 片段 1 片段 3 0.517 3 不相似 正确 
3 片段 1 片段 4 0.532 9 不相似 正确 
4 片段 2 片段 3 0.332 4 不相似 正确 
5 片段 2 片段 4 0.150 7 不相似 正确 
6 片段 3 片段 4 1.020 6 较相似 正确 
以柱状图分析，如图 8 所示。 
 
图 8 人工混合视频片段相似度柱状图 
Fig. 8 Bar graph of the similarity of the synthetic video 
根据表 2 与图 8 的数据，将分别来自 2 个视频
的 4 个片段样本作为输入，利用 PKFSFC 算法提取
和处理的特征矩阵并计算相似度，分析如下： 
尽管来自不同影片的 4 个视频片段具有不一致
的关键帧数量，但利用基于 PCA 的关键帧相似度核
聚类检索算法可量化视频之间的相似度，结合表 2
计算数据及各视频片段的已知相似性，从上述实验
分析可以得出结论：PKFSFC 算法能够准确量化不
同帧数视频的相似度，并且性能表现是可行有效的。 
6 结  论 
本文提出1种基于PCA的关键帧相似度核聚类
检索算法，主要用于解决视频关键帧数量不一致造
成的特征矩阵维数不同情况下的相似度计算问题。
首先，针对任意不同数量关键帧的视频片段，提取
特征向量并构造不同维度的特征矩阵。其次，基于
PCA 计算对特征矩阵进行归一化并采用 SVD 计算
降维矩阵后，结合矩阵运算方法及核方法设计出 1
种视频关键帧相似度核聚类检索算法，并给出其加
权改进形式。最后，通过测试标准视频库和人工视
频片段库的仿真实验表明，该算法能有效提视频高
视频检索的精度，实现了预期的目标。不足之处是，
本文所设计的算法在特征向量的提取上，还不够全
面和精细，且并没有考虑在实际应用中出现的视频
压缩等因素造成的影响，此类问题更加复杂，将是
下一步研究的重点。 
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